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Multi-GAT:基基基于于于多多多度度度量量量衡衡衡构构构建建建图图图的的的故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法
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摘要:基于图神经网络的故障诊断方法,通常需要根据度量衡确定样本之间的相似性,进而构建图的拓扑结构.
然而,根据单一度量衡可能无法准确衡量数据样本之间的相似性,进而导致无法准确表征样本之间的关系.因此,选
用不同的度量衡会极大地影响图神经网络的诊断性能.为了解决通过单一度量衡无法准确表征数据样本之间相关
性的问题,本文提出了一种基于多度量衡构造图的故障诊断模型−−−Multi-GAT.通过结合3种度量衡的计算结果,
从而判断数据样本之间相关性的强弱. 本文改进了图注意力网络的评分函数,使其能够依据样本之间相关性的强
弱更准确地确定数据样本之间的相似性. 在本文基准数据集上的实验表明, Multi-GAT能够提升模型的诊断精度,
且拥有较好的稳定性.
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Abstract: Fault diagnosis methods based on graph neural networks usually require determining the correlation between
samples based on a metric, which in turn constructs the topology of the graph. However, the correlation between data
samples may not be accurately measured based on a single metric, which in turn may not accurately reflect the relationship
between samples. Therefore, the choice of different metrics can greatly affect the diagnostic performance of graph neural
networks. In order to solve the problem that the correlation between data samples cannot be accurately characterized by
a single metric, a fault diagnosis model, the multi-metrics graph attention network (Multi-GAT), is proposed to construct
graphs based on multiple metrics. The strength of correlation between data samples is determined by combining the results
of the three metrics. The scoring function of the graph attention network is improved to determine the similarity between
data samples more accurately based on the strength of correlation between the samples. Experiments on a benchmark
dataset show that Multi-GAT is able to improve the diagnostic accuracy of the model and has good stability.
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1 引引引言言言

随着工业4.0的到来,传统工业正在向自动化、数
字化和智能化方向转变[1]. 这使得基于数据驱动的方

法逐渐取代传统的故障诊断方法. 传统的深度学习模

型(deep learning model, DLM),如卷积神经网络(con-

volutional neural networks, CNN)[2–3]、生成对抗网络
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(generative adversarial networks, GAN)[4–5],以及长短
时记忆网络 (long short-term memory, LSTM)[6–7],由
于具有较强的特征提取、信息融合能力,所以在数据
驱动的机械设备故障诊断中取得了巨大成功. 然而,
机械设备的监测信号之间的关系会随着机器健康状

态的变化而发生变化,而传统的DLM在进行特征提取
时都是针对数据本身进行的,不能显式挖掘信号之间
的关系[8–9]. 另一方面,这类模型通常不具备可解释
性,导致其在现实工况下难以得到广泛应用.

为了解决DLM无法显式挖掘信号之间关系的问
题,可以通过引入图数据的方式对其关系进行建模.
但传统的深度学习模型都限定在欧几里得空间,使
得这类模型无法作用于图数据上. 为了解决该问题,
Gori等人[10]利用循环神经网络 (recurrent neural net-
works, RNN)的方式,递归地更新相邻节点的信息,开
创性地提出了图神经网络 (graph neural networks,
GNN)的概念. 随后, Bruna等人[11–12]首次将卷积操作

引入图神经网络中,利用谱图理论提出了在频域上的
图卷积操作,克服了此前卷积操作无法作用于图数据
上的局限.文献[13]提出了一种基于空域的GNN方法,
能够自主学习节点之间的权重. 随着GNN技术的
成熟,越来越多的图神经网络模型被提出,如文献
[14–17].

由于GNN可以通过输入图数据的方法将先验知识
引入到深度学习中,从而起到加强模型可解释性的作
用,越来越多的学者尝试将其应用于故障诊断中以解
决现实工况下的应用问题. Li等人[8]采用带阈值的高

斯核函数度量数据样本之间的相似度,在此基础上通
过设置阈值,构建了亲和图(affinity graph),并提出了
一种多接受域的图卷积神经网络,聚合亲和图上不同
节点的信息,然后,将聚合的特征进行融合以达到故
障诊断的目的; Zhang等人[18]提出了一种基于声学的

智能故障诊断方法. 首先,将采集到的声波信号转换
成60× 60的图数据,每个信号点看成是图上的一个
节点,利用欧拉距离计算出节点之间的权重. 然后,将
构成的图结构和数据输入进构造好的图卷积神经网

络中进行诊断; Gao等人[19]提出了一种基于振动信号

的故障诊断方法. 将每个振动信号样本在频域作为一
个节点,构造了一张由热核(heat kernel)加权的K邻近

图. 热核的宽定义为所有节点之间的欧氏距离的平均
值.最后,将数据和加权的邻接矩阵作为两层的图卷
积神经网络的输入;文献[20]基于图正则化,提出了
一种用于滚动轴承的故障诊断方法. 该方法将每个样
本视为一个顶点,构造一个有向加权K邻近图,用余
弦距离代替常用的欧氏距离来度量样本之间的相似

度,边缘权值也用余弦距离代替常用的热核来定义.

上述文献都是通过单一度量衡(如欧氏距离、余弦
距离以及核函数)确定样本之间的相关性,并基于K邻

近算法(K-nearest neighbor, KNN)或手动确定图的拓
扑结构. 样本之间的权重根据度量衡的计算结果或者
改进的核函数来设置.文献[21]也有类似的表述,传统
的基于GNN的故障诊断方法通过度量衡确定样本之
间的相似度,如果样本足够相似(比如相似度指数大于
预定的阈值)则它们在图中相互连接. 因为图在GNN
中被视为一种强归纳偏差,所以,图的构建会在很大
程度上影响模型的性能.通过单一度量衡构建的图结
构,其质量会高度依赖于该度量衡是否能够准确地反
映数据之间的潜在关系和结构信息,进而影响GNN的
性能.因此,不同的文献会选用不同的度量衡作为构
建图的基准.总之,根据单一度量衡确定样本之间的
相似度会极大影响GNN的性能.

为了解决上述问题,本文提出了一种基于多度量
衡的构建图的方法,并根据该方法改进了图注意力机
制中的评分函数. 具体而言,首先,通过多种度量衡分
别计算样本之间的相关性,并分别使用KNN算法确定
样本之间的连接关系;其次,依据不同度量衡确定的
拓扑结构确定样本之间的连接强度.将使用上述方法
构建的图称为超图 (super graph). 将连接强度引入图
注意力网络(graph attention networks, GAT)的评分函
数中,利用超图中的信息改进图注意力机制中的评分
函数,使得被多种度量衡判定为相近的两个样本之间
具有更高的初始化分数;最后,将超图和训练数据集
输入改进后的GAT模型中训练. 本文的主要贡献如下:

1)本文针对通过单一度量衡构建图的方法会影响
GNN性能的问题,提出了一种基于多度量衡构建图的
方法. 通过3种度量衡确定样本之间相关性的强弱,提
高了构建图的质量并降低了图中的噪声对GNN性能
的影响;

2)本文针对传统深度学习方法无法显式挖掘信号
之间关系的问题,提出了一种新的多度量衡图注意力
网络 (multimetrics GAT, Multi-GAT)故障诊断方法.
通过将传统GAT模型的评分函数与多度量衡构建图
的方法相结合,使得模型摆脱了对特定度量衡的依赖,
提高了模型的性能和稳定性.

2 相相相关关关理理理论论论

2.1 图图图信信信号号号处处处理理理

图是通用的数据表现形式,可以用于描述数据域
的集合结构,在社会、能源、交通和传感器等领域得到
了广泛的应用[22]. 通常来说,图可以被符号化为G =

(V,E),其中: V表示节点的集合, E表示节点之间边
的集合.

拉普拉斯矩阵是研究GNN的重要对象和工具,其
被定义为L = D −A,其中A代表图G的邻接矩阵,
Dii =

∑
j

Aij是A对应的度矩阵. 由于拉普拉斯矩阵

具有对称性,所以根据实对称矩阵必可被正交对角化,
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L可以被分解为

L = V ΛV T =

[v1 v2 · · · vN ]


λ1

λ2

. . .

λN



vT1
vT2
...
vTN

 , (1)

式中L的特征向量vi和特征值λi分别表示图信号的傅

里叶基和频率.类比于傅里叶变换,根据特征向量矩

阵,图傅里叶变换可以表示为x̂i=⟨vi, x⟩=
N∑

k=0

Vik×

xk,其中: x ∈ RN表示图信号. x̂i是图信号在第i个傅

里叶基vi上的投影,称其为傅里叶系数.

2.2 图图图滤滤滤波波波器器器与与与基基基于于于空空空域域域的的的图图图卷卷卷积积积操操操作作作

图滤波器H : RN → RN可以看成作用于图信号

的频谱中各个频率分量的函数. 根据定义可以得到
式(2),其中h(·)就是用来控制频率分量变化的函数.
通过逼近理论,可以将图滤波器H泰勒展开为多项式

形式,如式(3)所示.

y = Hx =
N∑
i=1

(h(λi)x̂i)vi, (2)

H = h0L
0 + h1L

1 + · · ·+ hnL
n =

n∑
k=0

hkL
k,

(3)

其中hi表示常系数. 将式 (3)代入式 (2)中,可以得到

y =
n∑

k=0

hkL
kx. 若将Lkx写作x(k),可得式(4),其中

x(k)的计算仅需节点的k阶邻居参与.文献[22]就此进
行了详细推导,在此不再赘述.

y =
n∑

k=0

hkL
kx =

n∑
k=0

hkx
(k). (4)

2.3 传传传统统统图图图神神神经经经网网网络络络图图图构构构建建建中中中存存存在在在的的的问问问题题题

如图1,传统基于图神经网络的故障诊断方法,首
先要选择合适的度量衡,常用的有欧式距离和余弦距
离. 然后,根据度量衡计算样本之间的相似度,并且使
用KNN算法计算最相似的K个样本. 最后,将最相似
的样本连接起来完成图的构建并生成邻接矩阵. 上述
方法存在以下问题: 1)图的拓扑结构难以构建. 采
用KNN等算法构建的图,通常不足以表征样本之间的
内在联系.由于GNN需要将图结构输入进模型,所以
采用不合适的图构建方法会对模型的性能产生影响;
2)度量衡的选用会对GNN产生干扰. 图的构建通常
需要首先选用合适的度量衡并计算样本之间的相似

度.度量衡对于表征样本之间的内在联系有着重要作
用. 因此,度量衡的选用会影响GNN的性能,反之, G-
NN类型的选择也会影响度量衡的选择.

把问题的讨论范围限定在基于空域的范围内,如
式(4)所示,中心节点的特征仅和自身以及K阶邻居相

关.如果选用的度量衡不能正确的衡量样本之间的相
似度,就会为图中带来噪声,即完全不相似的边被判
定为相似. 在这样的情况下,图神经网络无法正确的
聚合其信息,造成了误诊. 另一方面,假设两个相关的
样本相隔过远,那么就需要聚合更多阶的邻居才能聚
合正确的信息,完全不相关的信息更有可能被聚合进
来,造成图信号的过平滑. 综上所述,构建的图的质量
对基于空域的图神经网络至关重要.

Top

GCN

GCN

图 1 传统基于图神经网络的故障诊断过程

Fig. 1 Traditional fault diagnosis process based on graph
neural network

3 基基基于于于改改改进进进图图图注注注意意意力力力网网网络络络和和和多多多度度度量量量衡衡衡的的的图图图

构构构建建建方方方法法法

3.1 图图图注注注意意意力力力网网网络络络

基于空域的图神经网络几乎都可以统一在消息传

递网络的框架内,如文献[23–25]. 该框架主要包含了
两个步骤: 消息传递和状态更新,如图2所示. 由于G-
AT[13, 26]是基于空域的图神经网络,所以GAT中的卷
积过程也可以概括为上述两个过程,但是增加了注意
力分数计算步骤.
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图 2 空域视角的特征聚合过程

Fig. 2 Feature aggregation process from spatial perspective

假设GAT的输入为x(k) = {x(k)
1 , x

(k)
2 , · · · , x(k)

N },

其中x
(k)
i ∈ RFk

, F k表示模型第k层节点特征的维度.
首先,令x

(k)
i 乘以线性变换矩阵W ∈ RFk+1×Fk

得到

节点的隐藏表示. 其次, GAT需要根据评分函数 a(·)
获取各条边的注意力分数,并使用softmax函数将分

数归一化. 文献[13]中, a(·)被设置为单层的反向传播
函数,其参数为a ∈ R2Fk+1

. 注意力分数的计算如式
(5)–(6)所示:

eij = aTLeakyReLU(W × [x
(k)
i ∥x(k)

j ]), (5)
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αij = softmax
j

=
exp(eij)∑

j∈Ni

exp(eij)
, (6)

其中: ∥代表连接操作, j ∈ Ni表示中心节点vi的邻居

节点的索引,图3描述了详细的计算过程. 在获取到
E中所有边的分数αij之后, GAT进入了消息传递和状
态更新步骤,中心节点会根据分数聚合邻居节点的特
征,即

x
(k+1)
i =

H

∥
h=1

LeakyReLU(
∑

j∈Ni

αh
ijW

hx
(k)
i ). (7)
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softmax
(·) α01

图 3 计算注意力分数的过程

Fig. 3 The process of calculate the attention score

3.2 基基基于于于多多多度度度量量量衡衡衡的的的图图图构构构建建建方方方法法法

通常,在使用GNN进行故障诊断的方法中,仅
使用一种度量衡构建图的结构,如根据欧式距
离[18–19, 27]、余弦距离[20]等. 但是单一度量衡并不能
保证准确的描述数据潜在的几何结构,并且单一度量
衡构建出的图很有可能存在较多的噪声,从而影响模
型的性能.因此,本文提出了一种基于多度量衡构建
图的方法. 以欧式距离、余弦距离及闵可夫斯基距离
作为度量节点vi和vj的特征距离的度量衡, 3种距离的
表达式如式(8)–(10)所示:

disteuc(xi, xj) =

√
(xi − xj)(xi − xj)

T
, (8)

distcos(xi, xj) = 1−
xix

T
j

∥xi∥∥xj∥
, (9)

distmin(xi, xj) = (
F∑

k=1

|xik − xjk|)
1
p . (10)

在计算得到所有节点的3种距离之后,分别对3种
度量衡使用K最邻近算法,并且各自把K个距离最近

的节点相互连接,得到 3个邻接矩阵Aeuc, Acos及

Amin. 将所有邻接矩阵相加得到超图的邻接矩阵:
Asup = Aeuc +Acos +Amin. 超图的邻接矩阵Asup对

应位置上的值sij ∈ {0, 1, 2, 3}被定义为连接强度.把
被单个度量衡判定为相似的2个节点之间的联系定义
为弱相关(sij = 1), 2个度量衡为次强相关(sij = 2),
3个度量衡为强相关(sij = 3).

3.3 改改改进进进注注注意意意力力力评评评分分分函函函数数数

使用GraphSAGE[23],图卷积神经网络(graph con-
volutional networks)[12]和ChebNet[28]模型通常做了一

个潜在的假设: 构建的图是完全可信的,且所有的边
具有相同的重要性. GAT通过注意力评分函数计算边

的权重,避免了将所有边同等看待,但是仍然将构建
的图视作完全可信的. 虽然GAT通过训练注意力评分
函数的参数,能一定程度上避免这样的问题,使得更
加相似的两个节点的边得到更高的分数,但是神经网
络的不可解释性使得该过程不受控制.另一方面,如
果将不同的构建图的方式融合在一起, GAT模型也不
能利用Asup中的连接强度.为了解决这个问题,可以
改进GAT的注意力评分函数. 边的分数乘以边的连接
强度,如式(11)所示:

eij = sija
TLeakyReLU(W × [x

(k)
i ∥ x

(k)
j ]). (11)

接下来将证明改进之后的评分函数会使得连接强

度越强的初始化分数越高,连接强度越弱的初始化分
数越低.

证 首先,设中心节点为v0, v0有m个邻居节点,
它们之间边的分数为e0j > 0,其中j ∈ [0, m) . 设v0
与邻居节点之间的连接强度为som ∈ {1, 2, 3}. 在没
有改进评分函数之前,根据式(6)(11)可以得到以v0为

中心节点的任意边的注意力分数为

α0j =
e0j∑

k∈N (v0)

e0k
,

改进评分函数之后,任意边的注意力分数变为

α′
0j =

s0j × e0j∑
k∈N (v0)

s0k × e0k
,

其次,令

∆ =
α′
0j

α0j

=

s0j × e0j ×
∑

k∈N (v0)

e0k

e0j ×
∑

k∈N (v0)

s0k × e0k
,

s0j
3

6 ∆ 6 s0j,

最后,当两条边是弱连接的时候
1

3
6 ∆ 6 1;当两条

边是强连接的时候1 6 ∆ 6 3. 得证改进之后的评分
函数使得强相关的边获得更高的注意力分数,而弱相
关的边获得较低的分数. 证毕.

4 使使使用用用Multi-GAT进进进行行行故故故障障障诊诊诊断断断
选用欧式距离、余弦距离和闵可夫斯基距离确定

样本之间的距离,并使用KNN算法获取K邻近图. 最
后,通过已经构建好的改进注意力评分函数后的3层
Multi-GAT模型对图进行卷积操作,模型的结构如图4
所示. 提出方法的一般步骤总结如下:

1) 对原始的振动信号进行采样. 取N个连续的点

为一个样本,每隔M个连续的点采样一次. 采样后获
得的样本是原始的未处理样本;

2) 根据构建图的方法的需求决定是否需要对原
始样本进行特征提取. 在实验中,采用部分提取特
征、部分不提取的方式,并以提取到的特征划分训练
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集和测试集. 提取特征的具体细节参考文献[29];

3) 训练Multi-GAT模型. 将提取到的特征与Asup

矩阵输入到模型中,模型会分为计算注意力分数阶
段(式(5))、消息传递阶段和状态更新阶段(式(7)). 然

后根据交叉熵损失函数来调节模型的参数;

4) 将测试集的数据输入训练好的Multi-GAT模
型,模型输出每个样本所属类别的概率,取最大概率
的类别为最终的诊断结果,算法的完整流程见图5.
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图 4 Multi-GAT模型结构
Fig. 4 Multi-GAT model structure
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图 5 Multi-GAT模型的流程图

Fig. 5 Flowchart of the multi-GAT model

5 实实实验验验验验验证证证

本小节使用帕德伯恩轴承数据集[30]和凯斯西储

大学轴承数据集[31]验证模型的正确性.

5.1 基基基准准准数数数据据据集集集1: 帕帕帕德德德伯伯伯恩恩恩轴轴轴承承承数数数据据据集集集
5.1.1 数数数据据据集集集简简简介介介

采集帕德伯恩轴承数据集的实验设备由5个部分
组成: 电机、扭矩测量轴、滚动轴承测试模块、飞轮和
负载电机.该数据集总共包含了32个轴承的实验,其
中26个为故障轴承和 6个为健康轴承[32]. 实验的采样
频率为 64 kHz,并且通过改变转速、负载扭矩和径向
力的方式采集了不同工况下的实验数据,实验参数见
表1. Multi-GAT的实验选用No.0工况下的实验数据,
包括1种健康状态和5种故障状态,数据文件见表2. 其
中,使用电火花加工方式造成的凹槽,在滚动方向上
长度为 0.25 mm,深度为1 mm到2 mm;使用人工钻孔
方式制造的故障直径为 0.9 mm;使用手动电雕刻制造
的故障深度为1 mm.

将实验数据以2048个点为一个样本进行划分,每
隔2048个点采集一个样本,每种状态下获取125个原
生样本,总共获得750个原生样本. 在保留原生样本的
前提下,根据式(1)提取原生样本的频率,并把频率组
成一个一维向量xi ∈ R33,每个向量由33个频率值组
成. 该提取特征的方法的细节请参考文献[29]. 为了
方便起见,设数据集按照8:2进行划分,即每种健康状
态下的训练样本只有100个,学习率设置为0.001, KN-
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N算法中参数K设置为15,模型中每层之间的dropout

率设置为 0.2,并且在训练时对训练数据集进行2000
次遍历. 模型的详细参数见表3.

表 1 帕德伯恩轴承数据集的实验参数
Table 1 Experimental parameters for the Paderborn

bearing dataset

序号
转速/

(r ·min−1)

负载扭矩/
nm

径向力/N 数据集名称

0 1500 0.7 1000 N15 M07 F10
1 900 0.7 1000 N09 M07 F10
2 1500 0.1 1000 N15 M01 F10
3 1500 0.7 400 N15 M07 F04

表 2 实验选用的数据集文件
Table 2 The dataset file selected for the experiment

轴承损伤方式 位置 数据集文件

无损伤 — N15 M07 F10 K002 1 9
放电加工 内圈 N15 M07 F10 KI01 1 19
放电加工 外圈 N15 M07 F10 KA01 1 19
人工钻孔 外圈 N15 M07 F10 KA07 1 19
手动电动雕刻 内圈 N15 M07 F10 KI03 1 20
手动电动雕刻 外圈 N15 M07 F10 KA05 1 19

表 3 Multi-GAT模型参数设置
Table 3 Multi-GAT model parameter settings

网络层
输入维度与

隐藏维度
头的数量 dropout率

输出特

征维度

图注意力层 (33, 30) 3 0.2 90
图注意力层 (90, 25) 3 0.2 75
图注意力层 (75, 20) 3 0.2 60
全连接层1 (60, 30) — 0.2 30
全连接层2 (30, 6) — — 6

5.1.2 诊诊诊断断断结结结果果果与与与分分分析析析

为验证超图Asup和Multi-GAT的作用,并成功地
将Multi-GAT应用于滚动轴承的故障诊断,通过将每
个样本视为一个节点,构建了表4所示的11个图. 为了
验证提出的方法对诊断精度的提升,首先,使用度量
衡结合KNN的方法计算出相应的邻接矩阵. 然后,对
不同度量衡对应的邻接矩阵取交集或并集,用于对比
提出的方法是否能提高诊断精度.最后,比较了不同
数量的度量衡对模型性能产生的影响.

使用11种实验方案分析和处理相同的数据集, 10
次实验的平均诊断精度如表5所示. 将EC-inter与EC-
Union, ECM-inter与ECM-Union进行比较,可以看出,
采用取交集的方式构建图比取并集的方式诊断精度

更低. 虽然被多个度量衡判定为距离最近的两个样本
更有可能相似,但是取交集的方式可能在过滤掉部分

噪声的情况下也过滤掉了部分准确的信息,使得诊断
精度下降. 相较于E-Adj(97.00%), EC-Union(97.47%)
和ECM-Union(97.53%)的诊断精度更高,这说明多种
度量衡之间相互补充,提高了图结构的准确性. 上述
比较,在一定程度上说明了使用多种方法构建图并将
其融合的必要性,但是简单的取交集的方式会忽略掉
融合过程中的部分中重要信息,例如,如果两个节点
被多种度量衡判定为相似,那么它们很可能在图结构
中是更为重要的. 然而,取并集的过程中会自动忽略
这一重要信息.为了捕获这些信息, Multi-GAT模型引
入超图的概念,矩阵中的元素表示关联强度,强关联
的两个节点比弱关联的两个节点更为相似. 分别对
比EC-Union(97.47%)和EC-Sup(97.60%),以及ECM-
Union (97.53%)和ECM-Sup (98.00%)的实验结果,
Multi-GAT都取得了更好的成绩,这证明了采用人工
干预的方式(使用关联强度预先判定两个节点的相似
度)对于诊断精度的提升是有效的.

表 4 采用不同度量衡构造图的实验介绍
Table 4 Introduction to experiments using different

metrics to construct graphs

度量衡 构建方式 使用网络 缩写

Euc 邻接矩阵 GAT E-Adj
Cos 邻接矩阵 GAT C-Adj
Min 邻接矩阵 GAT M-Adj

Euc+Cos 邻接矩阵取交集 GAT EC-Inter
Euc+Cos 邻接矩阵取并集 GAT EC-Union

Euc+Cos+Min 邻接矩阵取交集 GAT ECM-Inter
Euc+Cos+Min 邻接矩阵取并集 GAT ECM-Union

Euc+Cos Asup Multi-GAT EC-Sup
Euc+Min Asup Multi-GAT EM-Sup
Cos+Min Asup Multi-GAT CM-Sup

Euc+Cos+Min Asup Multi-GAT ECM-Sup

表 5 采用不同度量衡的实验精度
Table 5 Experimental accuracy using different metrics

序号 方法 精度/%

1 E-Adj 97.00
2 C-Adj 95.93
3 M-Adj 96.93
4 EC-Inter 96.60
5 EC-Union 97.47
6 ECM-inter 96.73
7 ECM-Union 97.53
8 EC-Sup 97.60
9 EM-Sup 96.70

10 CM-Sup 97.39
11 ECM-Sup 98.00

为了验证度量衡的选用对诊断精度的影响,使用
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欧式距离、余弦距离和闵可夫斯基距离单独进行实

验(E-Adj, C-Adj和M-Adj). 实验证明,不同度量衡构
建的图会对模型的诊断精度产生影响.虽然E-Adj和
M-Adj的诊断精度比C-Adj的诊断精度率高 1%左右,
但是这并不能说明诊断精度更高的两种图相融合

效果更好.实验EC-Sup(97.60%), EM-Sup(96.70%)和
CM-Sup(97.39%)的实验结果表明,在仅使用单一度
量衡的条件下,使用效果更好的度量衡相互融合并不
一定使得整体的诊断精度更高. 简单来说,融合后的
诊断精度并不完全取决于单一度量衡构建的图的质

量.

5.1.3 与与与其其其他他他神神神经经经网网网络络络的的的比比比较较较实实实验验验与与与分分分析析析

在相同样本数量下,为了比较各类网络模型的性
能,本文选用传统深度学习中的一维卷积神经网
络(1D-CNN)、长短时记忆网络(LSTM)、半监督图卷
积网络(semi-supervised graph convolutional network,
SSGN)[19], SuperGraph[29]和时域Transformer (time-
frequency transformer, TFT)[33]. 基准模型1D-CNN由
两个卷积层组和一个全连接层堆叠而成. 其中: 第1个
卷积核的大小为23,第2个卷积核的大小为12. LSTM
由3层RNN和一个全连接层堆叠而成. 隐藏层维度为
100,输出维度为22. 1D-CNN和LSTM的学习率都设
为 0.0001.

如图6所示, SuperGraph在构建图的方法上,假设
已知所有样本的标签,因此,该方法能达到100%的诊
断精度; SSGN在样本数量为 750时,诊断精度为
96.1%,小于Multi-GAT的98.0%. 当样本数量进一步
减少时, SSGN的结果优于Multi-GAT;与SSGN相反,
TFT在样本数量较多的时候精度差于提出的算法,样
本量为498的条件下TFT的诊断精度高达91.9%. 随着
样本数量的减少, Multi-GAT的诊断精度产生了断崖
式下滑. 目前,对于该现象还没有一个合理的解释. 导
致这样结果的原因是图信号产生了过平滑.
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图 6 Multi-GAT和其他深度学习算法的性能比较

Fig. 6 Performance comparison of Multi-GAT and other deep

learning algorithms

5.1.4 应应应用用用于于于不不不同同同特特特征征征下下下的的的实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

在故障诊断领域,为了去除数据中的噪声或者提
高数据的质量,通常会对数据进行特征提取. 度量衡
在度量样本之间关系的时候,无论样本是否进行过特
征提取,实质上度量衡是应用在同一个样本之上的.
度量的结果只是从不同的角度衡量同一个事物,即从
原生数据角度或经过特征提取的数据的角度.在这样
的思想下,根据原生数据构建的图和根据数据特征构
建的图,本质上是从不同的角度衡量样本之间的相似
性,因此,它们构造的图也能够相互融合. 10种实验被
设计出来,如表6所示,验证度量衡应用于不同数据的
情况下诊断精度的变化. Multi-GAT参数不变,且模型
的输入统一为特征提取过后的数据,仅在构造图的时
候会根据需求采用原生数据. 实验结果如表7所示.

表 6 采用不同度量衡和数据源的实验介绍
Table 6 Introduction to experiments using different

metrics and data sources

度量衡 采用原生数据的度量衡 缩写

Euc+Cos Euc EC-E
Euc+Cos Cos EC-C
Euc+Cos Euc+Cos EC-EC

Euc+Cos+Min Euc ECM-E
Euc+Cos+Min Cos ECM-C
Euc+Cos+Min Min ECM-M
Euc+Cos+Min Euc+Cos ECM-EC
Euc+Cos+Min Euc+Min ECM-EM
Euc+Cos+Min Cos+Min ECM-CM
Euc+Cos+Min Euc+Cos+Min ECM-ECM

表 7 采用不同度量衡和数据源的诊断精度
Table 7 Diagnostic accuracy using different metrics

and data sources

序号 方法 精度/%

1 EC-E 97.73
2 EC-C 97.87
3 EC-EC 93.40
4 ECM-E 97.53
5 ECM-C 98.33
6 ECM-M 97.33
7 ECM-EC 97.06
8 ECM-EM 97.47
9 ECM-CM 97.33

10 ECM-ECM 95.67

相较于经历过提取特征的数据,原生数据中包含
了更多的噪声,这会使得图中具有较多的噪声. 实验
表明,相较于在EC-Sup实验中 97.60%的诊断精度,
EC-E, EC-C中的诊断精度并没有太多的变化. 这进一
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步验证了第5.1.2小节中的结论,单一方法构建的图的
质量并不能完全决定融合后图的质量. 这并不是说图
的质量完全不重要,以EC-EC和ECM-ECM来说,在
完全采用原生数据构造图的情况下,诊断精度大幅下
降,效果最差 (分别为 93.40%和 95.67%). 另一方面,
ECM-ECM的诊断精度优于EC-EC也从侧面印证了采
用多度量衡的确能够提升诊断精度.

值得注意的是ECM-C的诊断精度(98.33%)要比E-
CM-Sup(98.00%)略高. 在观察到这一现象之后,对比
EC-C和EC-Sup可以发现,使用原生数据构造图替换
特征提取后的数据构造图也可以略微提升模型的诊

断精度.为了验证是否采用原生数据与余弦距离相结
合具有更好的性能,本文补充了单独使用余弦距离应
用于原生数据的实验,诊断精度最终为 94.47%,少于
C-Adj的95.93%. 这进一步证明了单一方法构建的图
的质量并不能完全决定融合后图的质量,图的质量应
该受多方面因素的影响.

最后,如图7–9所示,模型在训练之后能够较好的
划分各种类别的故障,其中只有两类样本略有混合.
为了探究这两类样本的具体类别,本文绘制了Multi-
GAT的混淆矩阵,如图10所示. 健康轴承一部分会被
诊断为轴承转孔故障,或者相反.另一方面,图9展示
了改进之前的GAT模型经过训练之后的数据特征降
维图. 可以看到,相较于图8,更多的样本被混在一起.

5.2 基基基准准准数数数据据据集集集2: 凯凯凯斯斯斯西西西储储储大大大学学学轴轴轴承承承数数数据据据集集集
西储大学轴承数据集收集了正常轴承、单点驱动

端和风扇端故障的数据,实验台的采样频率为12 kHz
和48 kHz. 选择在驱动端、采样频率为 48 kHz采集到

的数据,电机载荷为1 hp,电机近似转速为1772 r/min,
故障直径为0.007英寸.具体的实验文件选择如表8所
示.
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图 7 Multi-GAT训练之前提取的数据特征降维图
Fig. 7 Dimensionality reduction map of data features

extracted before multi-GAT
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图 8 Multi-GAT训练之后提取的数据特征降维图
Fig. 8 Dimensionality reduction map of data features

extracted after multi-GAT
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图 9 未改进的GAT训练之后提取的数据特征降维图

Fig. 9 Dimensionality reduction diagram of extracted data features after unimproved GAT

为了验证Multi-GAT的泛化性以及提出理论的正
确性,在西储大学轴承数据集上重复表4的全部实验.
在模型参数设置方面,学习率的初始值设置为0.01,在
遍历1000次数据之后,学习率降为0.001,使得结果更
加稳定,图卷积层的dropout设置为0.1,全连接层的
dropout设置为 0.2,每种轴承健康状态随机抽取125

个样本. 其他实验参数与第5.1小节完全相同.实验结
果如表9所示. C-Adj-C相较于E-Adj-C和M-Adj-C,取
得了最好的效果(99.07%). 在融合欧式距离和余弦距
离之后, EC-Inter-C和ECUnion-C的结果表明,效果并
没有得到提升,反而出现了略微的下降. 这并不能表
明第 5.1小节得到的结论有误,因为ECM-Inter-C和
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ECM-Union-C相较于上述实验,都具有更高的诊断精
度.这证明了第5.1小节结论的正确性,即单一方法构
建的图的质量并不能完全决定融合后图的质量,图的
质量应该受多方面因素的影响.另一方面,上述实验
的结果进一步说明了多种度量衡之间相互补充,提高
了图结构的准确性.
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Fig. 10 Confusion matrix of diagnostic results

表 8 选用西储大学轴承数据集的文件
Table 8 Selected files from the Western Reserve

University Bearing Dataset

位置 相对位置 数据集文件

无损伤 — 98.mat
内圈 — 110.mat
滚动体 — 123.mat

相对于负载区的外圈

故障位置(负载区以
6:00方向为中心)

中心方向@6:00 136.mat
正交方向@3:00 149.mat
相对方向@12:00 162.mat

表 9 西储大学轴承数据集实验结果
Table 9 Experimental results of the bearing dataset of

Western Reserve University

序号 方法 精度/%

1 E-Adj-C 98.53
2 C-Adj-C 99.07
3 M-Adj-C 97.13
4 EC-Inter-C 99.00
5 EC-Union-C 98.47
6 ECM-inter-C 99.33

7 ECM-Union-C 99.27
8 EC-Sup-C 99.33

9 EM-Sup-C 99.00
10 CM-Sup-C 99.27
11 ECM-Sup-C 99.33

注: 方法名后缀-C表示西储大学轴承数据集.

6 结结结论论论

本文在现有GAT模型的基础上,提出了一种基于
多度量衡构建图的GAT故障诊断方法–— Multi-GAT.
首先,根据不同度量衡计算振动信号时空特征的相关
性;然后,根据不同度量衡计算的结果分别使用KNN
算法初步确定数据样本之间的连接关系,得到多个图;
再次,融合所有图的拓扑结构,并确定数据样本之间
的连接强度;最后,根据数据样本之间的连接强度结
合GAT的评分函数动态地更新数据样本之间的权重,
最终使用训练好的Multi-GAT模型实现轴承的故障诊
断.

基准数据集上的实验表明,通过单一度量衡构建
的图的质量并不完全决定融合后图的质量,图的质量
应该受多方面因素的影响.但是,使用多度量衡构建
出的图,能够提高或稳定模型的诊断精度.另一方面,
Multi-GAT被证明能够应用超图中的连接强度,更好
地得到数据样本之间的权重. 在西储大学轴承数据
集上,且每种轴承健康状态仅有100个样本的条件下,
Multi-GAT的诊断精度能够达到99.3%.
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